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1.Johdanto

Yi Shang ja Benjamin Wah esittivéat kesdkuussa 1996 Journal of Global Optimisation lehdessa
diskreettiin Lagrangen kerroinmenetelméan perustuvan menetelman lausel ogiikan
toteutuvuustarkistukselle, eli menetelma pyrkii toisin sanoen ratkaisemaan niin sanotun SAT-
tehtavan. Menetelma on epétéydellinen, eli se @ pysty tunnistamaan toteutumatonta | ausejoukkoa,
mutta se on kuitenkin useita kertaluokkia taydellisia menetel mia nopeampi menetelma ja julkaisun
aikaan myds muita kil pailevia epétaydellisia menetel mi& parempi. M enetel méssa
toteutuvuustarkastus muunnetaan kokonaislukuoptimointitehtdvaks ja sen ratkaisu yhdistéa
toteutumattomien klausuulien méardn minimointiin perustuvan lokaalin haun lagrangen kertoimiin
jotka rankaisevat menetel maa toteutumattomista klausuul el sta ja nostavat tdmén kautta menetelman
pois lokaaleista minimeista. Lagrangen kertoimien vuoksi menetelmaei vaadi satunnaisia uudelleen
aloituksia paastakseen pois lokaaleista minimeistd. Menetelman hyviin puoliin kuuluu se, etta siina
menetel m&a kannattaakin modifoida.

Kasittelya varten SAT-tehtava formuloidaan seuraavasti. Olkoon tehtéva konjunktiivisessa
normaalimuodossa, jossa on yhteensa n subjunktei sta muodostuvaa klausuulia{ Cy, C,, ..., Cp} jam
muuttujaa x = (X1, X2, ..., Xm), Xi €{0,1}. Teht&véna on etsid x:lle arvot siten, etta jokainen
klausuuleista{Cy, C, ..., Cp} toteutuu €li toisin sanoen ainakin yksi klausuulissa esiintyvista
ehdoista on totta. Téssa menetel méassa tehtéva halutaan muuntaa diskreetiksi optimointitehtavaksi
Seuraavaan tapaan. Tehtdvana on minimoida N(X).

min <(o3m N(X) = 3U, (3 &)
i=1
ehdoillaU, (x) =0 Vi €{12,...,n},

jossa Uj=0 jos C; on toteutunut ja U;=1 jos C; @ ole toteutunut. T&han tehtavéan voidaan soveltaa
Lagrangen kertoimiin perustuvaa menetelmaa.

Lagrangen kertoimien menetelméda on perinteisesti kaytetty rajoitettujen jatkuvien
optimointiongelmien ratkai suun, joten menetelman soveltamiseks téhan tapaukseen Shang ja Wah
ovat esittaneet diskreetin lagrangen menetelman (DLM), jotta vastaavaa menetel maa kuin jatkuville
muuttujille voidaan kayttéd nyt kun muuttujat ovat diskreettejd. Myohemmin ndytetdan, etta tama
menetel ma |0ytda SAT-tehtdvan tapauksessa tehtavélle globaalin optimin todennakdisyydella 1,

muttael kuitenkaan valttamatta aérellisessd ajassa, menetelma ei siis voi taata ratkaisun |6ytymista



vaikka se olisi olemassa. Jos annetullatehtavalla el ole ollenkaan ratkaisua DLM ei pysdhdy

koskaan.

2. Muista SAT-tehtavien ratkaisumenetelmista

Shang jaWah esittelevat paperissaan myds muita tapoja SAT-tehtavien ratkaisemiseen. Vaikka ala
on niin nopeasti kehittyva, etta tuolloisella tietdmyksel & kirjoitetut ndkemykset ovatkin osittain
vanhentuneita niin kaydaan silti 1&pi SAT-ratkai sualgoritmien kenttda niin kuin se néhtiin artikkelin

julkaisun aikaan, jotta lukija osaa sijoittaa esitetyn menetelman oikeaan kontekstiin.

2.1 Diskreetit menetelmat

Diskreetit menetelmét voidaan jakaa rgjoitettuihin, ragjoittamattomiin jataydellisiin ja
epéataydellisiin menetelmiin.

(a) Diskrestit jargjoitetut toteutuvuusmenetel mét

Diskreetit jargjoitetut toteutuvuusmenetelmét perustuvat tehtvan esittamiseen logiikan syntaksia
hyvéks kayttéden. Nama menetelmét ovat diskreettejd, koska muuttujat saavat vain arvojatos ja
epétosi. Rajoitettuja menetel misté tekee se, etté annetussa yhtal 6ssa annetaan rajoituksena se, etté
kaikkien klausuulien on toteuduttava. Taten mikéa tahansa kéypa ratkaisu yhtél 6lle on myds
optimaalinen. Nama menetelmét voivat olla joko taydellisidtai epatdydellisiariippuen siitéa
pystytdanko niill& toteamaan lausejoukko toteutumattomaksi vai . Tahén luokkaan kuuluvat
esimerkiksi Davis-Putnam-L oveland-L ogemann algoritmiin perustuvat menetelmét, jotka ovat télla
hetkell& suosituimpia SAT-tehtavéan téydellisia ratkai sualgoritmeja. Néiden menetelmien haitta on
se, etté ne ovat laskennallisesti vaativia eivéatka téten pysty ratkaisemaan suuria ongelmiajoissaon

paljon literaalgja

(b) Diskreetit jarajoittamattomat menetel mét

Taman tyyppisissa menetel missa lahdetéén minimoimaan toteutumattomien klausuulien maaraa, eli

optimointitehtavéa on



min N(x):Zn:Ui(x)

xe{0,1} ™

Jossa Ui(x) on 0 jos annettu totuugiakelu x toteuttaa Ci:n ja 1 muuten. Tassa tapauksessajos SAT-
tehtavalle |6ytyy ratkaisu niin N:n arvoksi tulee 0. Taman tyyppisia lokaal ja hakumenetelmia on
esitetty runsaasti. Lokaali hakumenetel ma tarkoittaa tassa tapauksessa sitg, etté algoritmi el
valttamatta kay |api koko hakuavaruutta. Lokaalien hakumenetelmien haitta on se, etté ne jaavét
usein jumiin lokaaleihin minimeihin, eli pisteisiin joiden ymparistosta el 10ydy parempaa pistetta.
Talldin kaytetddn usein uudell eenal oitusta satunnai sesta paikasta, mutta se el takaa sité, etta
menetelma el tallakin kerralla juuttuisi lokaaliin minimiin. Useimmat taman tyyppisista

menetel mista ovat epéatdydellisid, mutta esimerkiksi backtrackingin avullane voivat olla
taydellisiakin. Esimerkkina taman kaltai sesta menetel masta Shang ja Wah antavat Selmanin
kehittaman GSATIn jota kdytetddn myodhemmin vertailukohteena DLM:lle. GSAT aloittaa haun
satunnai sesta paikasta ja etenee yksittéisia totuusarvoja vai htamalla kunnes ratkaisu | 6ytyy tai
sdadeltava vaihtojen suurin madra ylittyy. Lokaaleista minimeistd GSAT paasee eteenpain joko
vaihtamalla uuteen satunnaiseen paikkaan tai siirtymallaylospéin, eli vaihtamalla totuusarvoa siten,
etta toteutumattomien klausuulien méaéra kasvaa. Tasangoille eli alueille ratkai suavaruuden
topologiassa jossa yhta hyvié ratkai suja on |8hekkéin paljon juuttumista GSAT estéd tekemdlla
sivuttaissiirtoja. GSAT on ahne menetelmé, eli se vaihtaa aina sen muuttujan totuusarvoajolla

Saavutetaan suurin pienennys toteutumattomien klausuulien maaraan.
(c) Diskresetit rgjoitetut menetel mat

Nama menetelmét perustuvat tehtévan esittdmiseen ylla olevan yhtalon (1) kaltaisesti. Yksi tapa
ratkaista SAT-tehtévia on muotoilla téten tehtéva lineaariseksi kokonaislukuoptimointitehtavaksi ja
ratkai sta se tunnetuin menetelmin, mutta ndma menetelmét ovat laskennallisesti kalliita. Etu kohdan
b-menetelmiin on se, etté ehdot jotka vaativat, etté kaikki klausuulit toteutetaan eivéat anna
algoritmin j8&da paikallisiin minimeihin. Shangin ja Wahin esittdma DLM-algoritmi kuuluu myds

téhan joukkoon.
2.2 Jatkuvat menetelmét

Nai ssd menetel missa tehtéva muunnetaan diskreetisté avaruudesta jatkuvaan. Nama menetel mét

ovat yleisesti ottaen kalliita eivétka téten kelpaa kuin pienille ongelmille. Shang ja Wah esittavét



tasta kategoriasta kaksi mallia esimerkkeing, mutta sivuutetaan ne kuitenkin liian
epakaytanndllisina.

3. Diskreetti Lagrangen menetelma SAT-teht&vien ratkaisussa

Tassd luvussa kuvataan miten Lagrangen kertoimien menetel ma | agjennetaan SAT-tehtavid varten
jatkuvista ja rajoitetuista optimointitehtavista diskreetteihin. Muistutettakoon viel§, etta ylla olevalla
tavallamuotoillulle SAT-tehtavalle kaikki lokaalit optimit ovat my0ds globaal g ajoten menetelman
tarvitsee vain |0ytaé lokaali minimi. Kéydaan ensiksi [8pi Lagrangen kertoimien menetelman yleista
teoriaa jalagjennetaan se sitten diskreetille alueelle. Tdman osan lopuksi ndytetéén miten Shang ja

Wah kayttivat Lagrangen menetelmaa SAT-tehtavien ratkai suun.
3.1 Lagrangen kertoimien menetelma jatkuvamuuttujaisten optimointongelmien ratkaisussa

Lagrangen menetelmid on perinteisesti kaytetty jatkuvien, rajoitettujen optimointitehtavien
ratkaisuun. Menetelmédt muuntavat rajoitetun tehtévan rajoittamattomaksi seuraavasti. Olkoon

ratkai stavana oleva optimointitehtdva maaritelty seuraavasti.

min __. f(x)

8
ehdolla g(x)=0

jossa X = (X, X,,..., X,) Ja 9(X) = (9,(X),9,(X),..., 9, (X)) ovat tehtavan rajoitukset. Tehtavan

Lagrangen funktio F méaaritell88n seuraavasti

F(xA)=f()+2 49 (X
i=1
,jossa A = (4,,4,,...,4,,) ovat Lagrangen kertoimet. L agrangen kertoimilla siis muutetaan rajoitettu
optimointitehtava rajoi ttamattomaksi. Seuraavaksi méaritell&8n Lagrangen funktiolle satulapiste ja
todistetaan, etta alkuperdisen tehtavan lokaali minimi |6ytyy t&sté satul apisteesta.

Satulapiste (x ,4 ) Lagrangen funktiolle F(x, 1) on piste joka téytta& seuraavan ehdon.

F(X,A)<F(X,1)<F(xA1)



kaikille (x',1 ) ja(x,4) jotkaovat riittavan |ahella pistetta (x ,1).

Satulapiste on siisfunktion F(x,4) paikallinen minimi x-avaruudessa ja paikallinen maksimi A-
avaruudessa. Luonnollinen tapa |6yt&a satul apiste on siis kasvattaa funktion arvoa A-avaruudessa ja
laskea sité x-avaruudessa. Luonnollinen tulkinta Lagrangen kertoimille on se, etta ne rankaisevat
kasvaessaan toteutumattomista klausuul el sta ja osoittautuukin, ettéa kun téta rangai stusta pyritéén
maksimoi maan satul apistettd etsiessi L agrangen kertoimet pakottavat rajoitukset voimaan.
Todistetaan seuraavaksi Satul apisteteoreema joka todistaa, etta satul apiste on todellakin

alkuperaisen optimointitehtavan ratkaisu.

Satulapisteteoreema. X on alkuperaisen ongelman (8) lokaali minimi jos on olemassa.” siten, etta

(x',A) Lagrangen funktion F(x, ) satulapiste.

Todistus: Koska (X', 4") on satulapiste, F(x",4) < F(x",4"), kun on lahella)":a Lagrangen

funktion méaaritel masta ndhdéan, etta tasta seuraa
Zﬂ’i g (x) < Z’li*gi (x)
i=1 i=1

Oletetaan nyt, ettd on olemassajokink, 1<k <n,g, (x) # 0. Jos g, (x") > 0 niin vektori

A= (Ao Ay +5,.., 4, rikkoisi epayhtédl 64 vastaan positiiviselle 8. Jostaas g, (X') < 0, niin
vektori A = (4;,..., 4, —&,..,. 4, ) rikkoisi epayhtal 64 vastaan positiiviselle 5. Téten téytyy olla
g.(x") =0, eli alkuperéiset rajoitukset toteutuvat ja X on kéaypéa ratkaisu alkupergiselle
ongelmalle.

Koska (x,4") onsatulapiste, F(x',A) < F(x,A"), kun x on lzhellax :& Lagrangen funktion
maéritel masta saadaan nyt

f(x)< f(x)+Zn:/1:gi(x).

Taten mille tahansa kdyvalle x, g(x) = 0 ja saadaan



f(X')< f(X).
Taten X on lokaali minimi.

Y leensa Lagrangen kertoimiin perustuvat menetelmét etsivéat satul apisteita siirtymalla gradienttien
suunnissa pienempiin arvoihin x-avaruudessa ja suurempiin arvoihin A-avaruudessa. Gradienttien
maéaarittel ysta johtuen, ne ovat molemmat nollia ainoastaan satul api steessa joten menetelma jatkaa
toimintaansa kunnes se 10ytaé lokaalin minimin. Nama menetelmét pal auttavat siis ainoastaan
kaypié&lokaalisia minimejd, mutta SAT-tehtévassahan lokaalit minimit ovat myos globaalgja
minimej& eli tdman tyyppinen menetel ma |0ytaa globaalin optimin.

3.2 Lagrangen menetelméa diskreetille ongelmalle

Diskreettien muuttujien tapauksessa ongel mana on |8ytaa sopiva gradienttioperaattori jolla
satulapiste voidaan 10ytda. Olkoon tehtdva madritelty samaan tapaan kun yll&, mutta nyt niin, etta
kaikki muuttujat ovat diskreetteja. Maéaritelld8n lokaali minimi télle tehtéavalle niin, etta piste on
lokaali minimi jos e ole olemassa yhtdan pistetta joka eroaa tasta pisteesta korkeintaan yhdessa x;
joka antaa kohdefunktiolle pienemman arvon. Piste on siis lokaali minimi jos kohdefunktion arvoa
e saada pienemmaksi muuttamalla vain yhden muuttujan arvoa. Shang ja Wah méaarittel evét

gradientti operaattorin A, Seuraavasti:

AF(X,A) = (8,,6,,....0,) e --104", Y |6, =1 ja(x— A, F(x,4)) € 01"
i=1
, jossa lisaksi korkeintaan yksi kertoimista d; eroaa nollasta. Lisaksi mille tahansa vain yhdessa

Xi:SsA tasta pisteestéa eroavalle x:n arvolle X’ taytyy péted
F(x—A,F(x,4),4) <F(x,4)
Jos VX', F(x,4) < F(x',4) niin A,F(x,4) =0

Gradienttioperaattori maarittelee siis sen muuttujan jonka arvoa muuttamalla saadaan suurin

parannus kohdefunktion arvossa. Jos piste on lokaali minimi, eli kohdefunktion arvo on suurempi



kaikissa pisteissa jotka ovat Hamming-etéisyydella 1 se saa arvon 0. Nyt voidaan méaritella
yleistetty diskreetti Lagrangen menetelma (DLM)

Yleistetty diskreetti Lagrangen menetelma (DL M)
Xk+1 — Xk _ D(Xk,lk)

ﬂ,k+1 — /Ik + g(xk)

D(x*, %) on joku heuristinen laskeutumissuunta x:n péivittamiselle ja k on iteraatioindeksi.

D(x*, %) ei ole suinkaan yksiselitteinen vaan miké tahansa heuristiikka joka johtaa x:&4 kohti
optimiakelpaa. Kaksi Shangin ja Wahin esittamaa tapaa ovat ns. steepest descent —menetelméa jossa
siirrytéan aina siihen suuntaan jossa kohdefunktion arvo laskee jyrkimmin, €li toisin sanoen
diskreetin gradienttioperaattorin A F (X, 4) osoittamaan suuntaan. Toinen vaihtoehto on ns. hill-
climbing menetelmé, jossa edetddn ensimmai seen pisteeseen taménhetkisen x:n ympéristdssa joka
laskee kohdefunktion arvoa. Kaytettiinpa kumpaa néistd menetel mista tahansa voi tama algoritmi
passta satul apisteeseen. Olennainen ehto suunnalle D(x*, A*) on, etté se osoittaa aina suuntaan jossa

kohdefunktion arvo pienenee ja, etta sen arvo on 0 lokaalissa minimissd. Jalkimmaisestéa funktiosta
ndhdaan suoraan, ettd Lagrangen kertoimet muuttuvat aina kun tehtavalle méaritellyt ehdot eivét ole
voimassa, €li toisin sanoen g(x) !'=0.

Tarkea ominaisuus DLM:ssd on, etté se jatkaa toimintaansa kunnes satul apiste |6ytyy €li toisin kuin
monet muut epétdydel liset menetelmét taméan menetelman el tarvitse turvautua satunnaisiin
uudelleenaloituksiin tai edes ylospéin siirtymisiin jotta lokaal el sta minimeista paastaisiin eteenpain.
DLM on globaali hakumenetelmé joka naiden yhtal 6iden kautta yhdistda seka lokaalia, etté
globaalia hakua. x:n arvoja muuttamalla etsitéén Lagrangen kertoimien maarittamassa avaruudessa
lokaalia minimi&ja Lagrangen kertoimien arvoja muuttamalla kun lokaali minimi 16ytyy saadaan
hakualueeks koko avaruus.

3.3 Diskreetin L agrangen menetelman kayttaminen SAT-teht&van ratkaisemiseen
Jotta menetel m&a voidaan kayttéa SAT-tehtavan ratkai semiseen taytyy kehittaé keinotekoinen

kohdefunktio H(x). Kun kohdefunktio valitaa sopivasti tarkoittaa satul apisteen |6ytyminen sitd, etta
alkuperainen tehtéva on ratkaistu. Valttaméaton ehto télle on yksinkertaisesti se, ettd SAT-tehtévan



ratkaisun taytyy ollafunktion H(x) lokaali minimi. Té&méa seuraa suoraan Siita, etta ratkai supisteessa
kaikki rajoitusehdot toteutuvat ja téten kaikkien Lagrangen kertoimien kertomien lukujen arvo on 0.
Talldin tehtavan Lagrangen funktio muodostuu ainoastaan H(x):stéa ja jotta algoritmi pysahtyisi on
ratkaisun oltava lokaali minimi. Ratkai supisteessa L agrangen kertoimien arvoillael ole mitdan
merkitysta, koska g(x) = 0.

Téllaisia funktioita on luonnollisesti hyvin suuri mééra. Shang ja Wah esittévéat kolme erilaista
vaihtoehtoa funktiolle H(x). Y ks néista pitda kohdefunktiona yksinkertaisesti toteutumattomia
klausuulegja kun taas kaks muuta painottavat muita pidempidta lyhyempia klausuuleja. Omaan

implementaatioonsa he valitsivat yksinkertaismman tapauksen jossa kohdefunktio siis
H(X) :iZl:Ui (X).

Talla kohdefunktiolla diskreetiks Lagrangen funktioks saadaan
L(X) = an:Ui (X) +iZ::}tiUi (x) = iZ:‘(lJr A, (X),

jossa x € {0,J™,U (X) = (U,(X),....U (X)) € {0,1}". Satulapiste télle funktiolle on méaritelty

seuraavalla ehdolla.
L(X",A) <L(X,A)<L(xA)

kaikille Ariittavan lshella A :ajakaikille x joiden Hamming-etéisyys pisteeseen x” on 1. Samalla
tavallakuin ylla voidaan todistaa satul api steteoreeman diskreetti versio joka sanoo, ettéd SAT-
tehtéavan globaali minimi 10ydetéan vain ja ainoastaan diskreetin Lagrangen funktion

satul api steestd. Koska Lagrangen menetelma pyséhtyy ainoastaan |6ydettyaan satul apisteen
tiedetéén, ettd menetelméa on aina pysahtyessaan |dytanyt alkuperdisen SAT-ongelman ratkaisevan
totuusgakelun. Menetelma el tosin pysdhdy varmasti rajallisessa gjassa vaikka tehtavalla olisikin

olemassa jokin ratkaisu.

Naiden tulosten pohjalta Shang jaWah esittavdét DLM menetelmén A SAT-tehtaville.



Diskreetti Lagrangen menetelméa A SAT-tehtaville

Xk+1 — Xk _AXL(Xk,/lk)

ﬂk+l — ﬂ,k +U(Xk),

jossasiis A, on diskreetti gradienttioperaattori joka kertoo mihin suuntaan x-avaruudessa téytyy
siirtydjotta saavutettaisiin suurin pienennys kohdefunktion arvossa. Tasta algoritmista néhdaan
helposti, etté se konvergoi ainoastaan globaaliin optimiin, koska gradienttioperaattori maariteltiin
siten, etta se ohjaa ratkaisua aina pienempiin arvoihin kunnes lokaali optimi on |0ydetty.
Alemmasta yhtal 6sté néhdaan, etta Lagrangen kertoimet kasvavat aina kun tehtévassa on jaljella
toteutumattomia klausuuleja, eli algoritmi ei voi pysahtyé ennenkuin kaikki ehdot on toteutettu.

Esimerkki algoritmin A toiminnasta:

Olkoon tehtévassi nelja muuttujaa, {Xx,,X,,Xs, %, }, 7 klausuulia,
{1 v X v ) A (X VR v ) A (R VX v X)) A (R VX v R )A
(X2 VX3V 24)/\(X2 VX3V X4)/\(X2 VXV )_(4)}
jakaks ratkaisua{(1,0,0,0),(0,0,1,1)}.
Algoritmi A toimii seuraavasti.
(1) Aluks x° = {(1,1,1.1)} ja 2° = {(0,0,0,0,0,0,0)}. Lagrangen funktion arvo on L(x°,A°) =1.
(2) Y mpéristéssa olevien pisteiden Lagrangen funktion arvot ovat nyt
L((1,1,1,0),4°) = L((11,0,1), 2°) = L((1,01,2), 2°) = L((0,1,11), 2°) =1, eli kaikissa toteutumatta
jéayks klausuuli. Koska mikaén néisté e ole parempi kuin taman hetkinen niin

A, L(x°,2%) =0. Taten x' = x°. Koska neljas klausuuli jéé toteutumatta on

2+ ={(0,0,01,0,0,0)}. Téssa on huomattavaa, etté koska klausuuli 4 j& toteutumatta niin

L agrangen kertoimen péivitys rankai see tulevai suudessa tdman klausuulin

toteutumattomuudesta.

(3) L(x",4") = 2. Naapuripisteiden L:n arvot ovat
L((1,110),2") = L((1L1,0,0),4") = L((0111),2") =1 ja L((1,0,L1),2") = 2. Nyt voidaan valita
gradienttioperaattorin arvoks kolmesta vaihtoehdosta, joille kullekin L:n arvo on 1.
K aiki ssa tapauksi ssa ssadaan A = {(0,0,0,2,0,0,0)} . Valitaan téssi esimerkissi suunta
(1,0,0,0) joka johtaa pisteeseen (0,1,1,1).



(4) x* =(0111)ja L(x? 4%) =1. Naapuripisteille saadaan L:n arvoiks L((11,1,1), 4?) = 3,
L((0,011),4%) = 0 ja L((01,0), 2*) = L((011,0), 4?) = 1. Edet&én siis naista pienimman
arvon antavaan pisteeseen. x° = (0,0,11)ja 4* = {(0,0,0,2,0,1,0)}.

(5) Nyt U(x®)=0 dli ratkaisu on |6ytynyt.

Pantakoon esimerkistd merkille, etté Lagrangen kertoimien arvot eivét voi koskaan pienentyaja

isoissa probleemoissa ne kasvavat hyvin suuriks varsin nopeasti.

Kun DLM:ll& ratkaistaan tdhan tapaan SAT-tehtévia voidaan tama menetelma tulkita kahdella eri
tavalla. Ensinnékin Lagrangen kertoimet voidaan tulkita rangaistuksiksi joita algoritmi antaa
klausuuleille joita se e ole saanut toteutumaan. Tama vetéd algoritmia sellaisiin suuntiin jossa se
toteuttaa sellaisia klausuuleita joita se e ole ennen pystynyt toteuttamaan eli kertoimet vetavét
algoritmia ratkai suavaruudessa sellaisiin suuntiin missa ei ole viela kayty.

Toinen jarjestelmén tulkinta perustuu siihen, ettéa endot ja kohdefunktio ovat toisistaan riippuviaja
muoto jonka diskreetti Lagrangen funktio sai ndyttda siltd, etta Lagrangen kertoimet olisivat eri
klausuuleille annettuja pai nokertoimia kohdef unktiota maéaritel tdessa.

4. DLM:n implementaatioita SAT-teht&vien ratkaisemiseen

Vaikka jo esitetty perusalgoritmi toimiikin periaatteessa niin siind on kuitenkin parantamisen varaa.
L agrangen menetel man kaytdssa on kolme eri komponenttia joita voidaan muunnella: Lagrangen
funktion derivaatan, €li etenemissuunnan x-avaruudessa, valinta, Lagrangen kertoimien péivitysja

rajoitusfunktioiden laskeminen.
4.1 Algoritmin suunnitteluun liittyvia seikkoja

DLM-menetelman yleinen toimintatapa on se, etta se suorittaa laskeutumisia x-avaruudessa ja
nousuja A-avaruudessa | Oyta8k seen satul api steen. Laskeutumissuunnan méarittamiseks on
olemassa, kuten ylla mainittiin, kaksi eri tapaa. Kummassakin tapauksessa kaydaan 18pi kasiteltavan
pisteen ympéristba Hamming-séteella 1. Ahneessa haussa kéytéisiin 1&pi kaikki mahdolliset suunnat
javalittaisiin niista pienin L:n arvo kuten ylldolevassa esimerkissa tehtiin. Shang ja Wah vertasivat
tata menetel maa useilla benchmark-testeill & kuitenkin strategiaan jossa siirrytdan aina

ensimmai seen suuntaan jossa kohdefunktion arvo pienenee jatulivat tulokseen, ettd ahne strategia



on kertaluokkia hitaampi [6ytamaan ratkaisuja, joten heidan implementaati ossaan siirrytéén aina
ensimmai seen suuntaan missa |0ydetdan parannusta kohdefunktiolle.

Lagrangen kertoimien péivittamisesté Shang ja Wah panivat merkille, ettéd néité ei kannata paivittaa
joka kertata kertoimet painottavat hakualiiaksi Lagrangen kertoimien médraamaan suuntaan.
Heidéan implementaati ossaan kertoimia paivitetaén kahdessa eri tapauksessa: joko silloin kun
algoritmi |6ytéa lokaalin minimin tai silloin kun joku ennalta méarétty maara T iteraatioita tayttyy.
Kokeellisesti he méarittivéat, ettd algoritmi toimii paremmin kun T:n arvo on hyvin suuri, voidaan
kayttda jopa &éretontd arvoa T:lle jolloin Lagrangen kertoimia péivitetdan vain kun algoritmi [0ytéa
lokaalin minimin. Lisdksi Shang ja Wah ovat lisdnneet kertoimien maaritykseen kertoimen c joka
kertoo kuinka paljon kertoimia kerrallaan méaéritetdan. c on vektoriarvoinen javois periaatteessa
vaihdella eri ulottuvuuksien ja gjan mukaan. Y ksinkertai suuden vuoksi he ovat tosin kéyttaneet
testeisséan arvoa c=1, paits joillekin suuremmille tehtaville joille on kaytetty pienempéda
vakioarvoa.

Vaikeammille ongelmille on haluttu |6yt&a lisaks strategiajoka pienentdd Lagrangen kertoimia
ainatoisinaan etteivat ne kasva ajan myo6ta liian suuriksi. Téama strategia esitetédn myohemmin.

Y ks ongelma diskreetissa tilanteessa on se, etté haku saattaa juuttua tasangolle. Tasanko on alue
ratkai suavaruudessa jossa kohdefunktio saa saman arvon monissa vierekkai sissa pistei ssi.
Algoritmi saattaa néhda tasangon lokaalinaminimind jasiksi Shang ja Wah ovat kehitténeet kaksi
strategiaa joiden avulla tasankoja voidaan kayda 18pi. Tasangoilla liikuttaessa Lagrangen kertoimia
e ole hyva muuttaa aina koska tall6in alueen topologia muuttuu ja tasangon keskell&a oleva optimi
voi jéada |oytyméttd. Téata varten Shang ja Wah ovat kehittaneet flat moveks kutsumansa strategian
jossaagoritmi litkuu saman L:n arvon antavissa til oissa péivittamétta L agrangen kertoimia.

Toinen strategia tasankojen tutkimiseksi on niin kutsuttu tabu-lista joka pitéa kirjaa minka
muuttujien arvoa on tasangolla muutettu jotta algoritmi voi valttéa kéymasta samoissa tiloissa useita

kertoja.

4.2 Kolmeeri implementaatiota yleisestd DL M -menetelméasta

Ottaen huomioon edellisen kappaleen seikat Shang ja Wah kehittivat kolme eri menetelmaa.
Menetelma A1 on nédista yksinkertaisin. Siind on erikoisuutena aiemmin esitettyyn se, etta se
kayttad kahta eri tapaa muutettavan muuttujan hakuun. Se joko vaihtaa muuttujien arvoja
jarjestyksessa kunnes |16ytyy parannusta tuova suuntatai sitten se vaihtaa vain niiden muuttujien
arvojajotka ovat toteutumattomissa klausuuleissa. Ensimméinen tapa on nopea haun alkuvaiheessa,

mutta kun haku edistyy ja toteutumattomia klausuulegja on vain vahan jajella on parempi kayttéa



toista vaihtoehtoa. A1 kayttda parametria 8 maérittdmadn kuinka monta klausuulia téytyy olla
toteutumatta kunnes menetel mada vaihdetaan. Kaikissa kokeissa he kayttivét arvoa 9=10.
Menetelma A2 kéyttda puol estaan toisenlaista strategiaa | okaal g a parannuksia tekevien muuttujien
hakuun. Tama menetelma alkaa pitéa listaa muuttujista joiden totuusarvoa vaihtamalla L agrangen
funktion arvoa voidaan parantaa. Talldin x:n péivityssuunnan valitseminen on niin yksinkertaista,
etta valitaan tasta listasta enssmmainen suunta. Tahan strategiaan menetelma vaihtaa kun
iteraatioiden maara ylittda kolmasosan tehtéavan muuttujien maarésta.

Versioon A3 on lisdks lisatty ailemmin kasitellyt flat movet jatabu-listat. Liséksi A3:ssa skaaataan
Lagrangen kertoimiatietyin ennalta valituin valigjoin. Muuten A3 on samanlainen kuin A2.

Algoritmit on esitetty liitteessa 1.

4.3 Syita menetelman A3 luomiseen

Kokeissaan Shang ja Wah huomasivat, etta A2-versiolla DLM-menetelmésté oli vaikeuksia
selvittéa joitain vaikeampia testiongelmia. Tutkimalla graafisesti algoritmin toimintaa he
huomasivat, ettd jotkut Lagrangen kertoimet kasvoivat hyvin suuriksi ja jatkoivat nopeaa kasvuaan,
mutta toteutumattomien klausuulien maara pysyi alun nopean tiputuksen jalkeen suurin piirtein
vakiona. Tasta johtuen Lagrangen kertoimet aiheuttivat liian suurta heiluntaa Lagrangen funktion
arvoihin jatekivat haun helkommaksi jonka vuoksi menetelmaé A2 parannettiin lisédmalla sithen
yllakuvatut 3 strategiaa. Flat movejen ja tabu-listan lisa&minen pienensikin kertoimien kasvua,
mutta ne kasvoivat silti vaikeissa ongelmissa rajatta jonka vuoks otettiin liséksi kéyttéon skaal aus.
Naiden parannusten jalkeen A3 pystyi suorittamaan tehokkaasti 1ahes kaikki kadytetyt benchmark-
testit.

5. Koetuloksia

Shang jaWah testasivat DL M-menetelméa kayttden DIMACS-arkiston SAT-benchmarkkeja.
Menetelma toteutettiin C-kielellajatestejatehtiin kaikille tehtaville joille ratkaisu on olemassa.
Tuloksiaverrattiin kirjallisuudesta |6ytyneisiin tuloksiin. Testeja tehtiin seuraavanlaisille tehtaville:

e Piirisynteesiongelmat (ii) (Kamath et a.)

e Piiridiagnoosiongelmat (ssa)

e Parity learning ongelmat (par)



e Kaeinotekoisesti luodut 3-SAT tehtévat (aim)

e Satunnaisesti generoidut SAT-tehtavét (jnh)

e Suuret, satunnaiset, ratkeavat 3-SAT tehtavét (f)

e Vaikeat graafinvéritysongelmat (g)

e Hanoin tornit ongelma (hanoi) ja

e GuU' n asynchronous-circuit synthesis benchmarkit (as) ja technology mapping benchmarkit
(tm)

Eri implementaatioista Al toimi hyvin “am”-ongelmiin, mutta el yhta hyvin muihin. A2 puolestaan
toimi suhteellisen hyvin kaikkiin benchmarkkeihin, mutta silla oli vaikeuksia ratkaistajoitakin
suurempiajavaikeampiatehtévia A3 menetelméssi on muutamia parametreja joita tarvitsee sdatéa
tehtavakohtai sesti, mutta joillakin parametrien arvoilla saadaan kuitenkin hyvia tuloksia kautta

linjan. A3 ratkaisee jotkut vaikeammat ongelmat A2:sta paremmin.

Ssa-testeissi A2:sta verrattiin WSATLIin, GSATtiin ja Davis-Putnam-menetel méaan hyvin
positiivisin tuloksin, ratkaisut |0ytyivat nimittdin jo noin kymmenesosassa WSATtia nopeammin ja
GSAT oli astetta hitaampi. Davis-Putnam oli taydellisena ratkai sumenetel ména selvasti hitain eika

onnistunut kohtuullisessa gjassa ratkai semaan tehtévista kuin yhden.

li-testeissd A2:sta verrattiin GSATtiin, kokonaislukuoptimointiin ja simuloituun ja8hdytykseen.
DLM oli taas muita menetelmi& huomattavasti parempi. Se ratkaisi ongelmat vain muutamassa
sekunnin kymmenyksessa kun néistd menetel mista toiseks paras, €li GSAT ei selvinnyt mistdan

ale sekunnissa.

Kun eri DLM-menetelmid verrattiin GSATtiin aim, ii, par jag ongelmissa havaittiin DLM yleisesti

ottaen nopeammaks menetelmaksi. Vain jotkut graafinvéritysongelmat GSAT selvitti nopeammin.

DLM:mé& verrattiin my6s Grasp-menetelmdan monilla eri benchmarkeilla. A2-versio on melkein
kaikissa tapauksi ssa taas parempi. Grasp ratkai see ainoastaan par8-X luokan ongelmat DLM:méa

nopeammin.

Koetuloksia esitetty liitteessa 2, tdydelliset koetulokset ja implementaatioiden |dhdekoodit ovat
saatavilla Benjamin Wahin www-sivuilta osoitteesta http://manip.crhc.uiuc.edu/Wah/program.html



6. Y hteenveto

DLM on epétaydellinen menetelmé lausel ogiikan toteutuvuuden tarkastamiseen. DLM kéayttaajo
pitk&an tunnettua L agrangen kertoimien menetel man uutta diskreettid versiotaja SAT-ongelma
muunnetaan menetelméda varten melko suoraviivaisesti diskreetiksi minimointitehtévaksi.
Vaikeampia tetévia varten perusmenetel maa téytyy tosin hieman muuttaa.

DLM-menetelman hyotyja muihin epétdydellisiin menetelmiin ovat se, ettd Lagrangen kertoimien
avulla menetel ma paésee etenemaén |okaal eista minimeisté ilman satunnaisia uudelleenal oituksia.
Nain ratkai su etenee myos jatkuvallaradalla joten jos globaali optimi sijaitsee lokaalien optimien
lahella niin satunnaiset uudelleenal oitukset eivét vie menetel maéa kauemmaksi optimista. DLM on
myds useimpia muita epédtdydellisia menetel mi& robustimpi koska sen kyky 16ytéé ratkaisu e ole
niin riippuvainen siité mista pisteesta algoritmin suoritus aloitetaan. Menetel massé on viela
kehittémisen varaa, koska A3-versiossa on parametreja joiden arvojen valinnoille e ole ainakaan
téssa paperissa annettu kovin yksityiskohtaisia perustel uita. Saavutetut hyvét tulokset antavat tosin
aihetta uskoa, etta téman kaltaisilla menetelmilla olisi enemmankin annettavaa lausel ogiikan
toteutuvuustarkastukselle. Menetel man nykyinen version on viel&kin kilpailukykyinen muiden
menetel mien kanssa ainakin joltain osin. Vuoden 2002 SAT-solverien kil pailussa DL M-menetel mét
olivat kaikista osallistuneista solvereista parhaita selvittdmaan satunnaisesti generoituja benchmark-
testgjd



Liite1 DLM algoritmit

Set initial &

SetA=0
Sete=1
Setot = 10

while i is not a solution, i.e., Nix) > 0
if number of unsatisfied clauses < 1, then
Maintain a list of unsatisfied clauses
if J variable 1 in one of the unsatisfied clauses such that
L, A) < L, A) when flipping v in r to get «” then
o=
else
Update & A +— A+ Ulr)
end_if
else
if 2 variable v such that L{ &, Ab < L{z, A) when flipping v
in a predefined order in & to get " then
r—a
else
Update Ao A ¢+— A +¢-Ulx)
endl.if
end_if
end.while

Set initial &
SetA=0
Sete=1
Set g = “.I"?" where 1 is the number of variables
while i is not a solution, i.e., _-’\'l: ;r.] =0
if number of iterations = x then
Maintain a list, [, of variables such that
if one of them is flipped. the solution will improve,
if I'is not empty then
Update . by flipping the first element of [
else
Update At A +— A +c-Ulx)
end_if
else
if 3 variable o such that L{z", A) < L{w. A) when flipping v
in a predefined order in & to get " then
&
else
Update At A +— A+ c-Ulx)
enddf
endif
end.-while

Sel mitial x
SetA=0
Set = /3, where % is the number of variables
Set tabu length L, e.g., 30
Set fat-region L L_r, e, 50
Sel A reset interval [y, ep.. 10000
Set constant ¢, e.g., 1/2
Set constant 7, ¢z, 1.5
while & 15 not a solution, Le. N{xz) = 0
if number of iterations > & then
Maintain a list, [, of vanables such that
if one of them is Mlipped, the solution will improve.
endif
if number of itecations > « and [ is net empty then
Upsdate 2 by flipping the first element of ©
else if J variable v such that Lz, A) < L{x, M) when flipping o
in o predefined order in o et & then
r+—a
else if 3 v such that Lz, A} = Lz, A) when fipping © in o to get 2
and number of consecutive flal moves < Ly
and @ has not been flipped in the last L, iterations then

&4 /* Mlat move ¥/
else

Update A A +— A+ e« Ua),
end_if

it ieration index g [y, = 0 then
Reduce A forall clauses, eg. A +— Afr
end_if
end_while



Liite 2 Koetul ok set

Table 1. Execution times of Az in CPU seconds on a Sun SparcStation 10/51
for one run of .4, starting from & __ 0 (origin) as the initial point on some
DIMACS benchmark problems.

Problem DLM A Problem DLM A4
Identifier Time #oflter. Identifier Time # of lter.
s5a7532-038 0,200 4126 iil6al 2100 756
s5a7552-158 0.167 3279 iilabl 2.100 1313
s5a7552-159 0.167 3802 iil6el 1.217 016
s8a7552-160 0.167 3409 iladl 1.067 595
aim-100-2_0-yesl-1  0.033 982 iiléel 1.317 1224
aim-100-2_0-yesl-2  0.067 1680 ii32b3 0.883 529
aim-100-2_0-yes1-3  0.000 513 ii32c3 0.533 735
aim-100-2_0-yesl-4 0,367 8510 ii32di 3.817 1589
pars-2-¢ 0.317 Te41 i132e3 0.650 518
parf-4-¢ 0.233 5784

Table 2. Comparison of A:’s execution times in seconds averaged over 10 runs with respect
to published results of WSAT, GSAT, and Davis-Putnam’s algorithm [46] on some of the
circuit diagnosis problems in the DIMACS archive. (A2 Sun SparcStation 10/51 and a
150-MHz SGI Challenge with MIPS R440(; GSAT, WSAT and DP: SGI Challenge with a
70 MHz MIPS R4400.)

Problem Mo, of Mo, of DLM A4 WSAT GSAT DpP
Identifier WVar. Clauses SUN SGl # lter. SGI1 SGI SG1

ssa7552-038 1501 3575 0.228 0235 7970 2.3 129 7
ssa7552-158 1363 3034 0.088 0.102 2169 2 90 o
ssa7552-159 1363 3032 0085 0118 2154 0.8 14 .
ssa7552-160 1391 3126 0.097 0113 3116 1.5 18 e

Table 3. Comparison of .4.'s execution times in seconds averaged over 10 runs with
published results on circuit synthesis problems from the DIMACS archive, including
the best known results obtained by GSAT, mteger programming (IF), and simulated
annealing [46]. (,42: Sun SparcStation 10/51 and a 150-MHz 5GI Challenge with
MIPS R4400; GSAT and SA: SGI Challenge with a 70 MHz MIPS R4400; Integer
Programming: VAX 8700.)

Problem MNo.of No.of DLM A GSAT P SA

Identifier Var. Clauses SUN SGI # Iter. SGI Vax  SGI
ilGal 1650 19368 0.122 0.128 819 2 2039 12
iil6bl 1728 24792 0.265 0310 1546 12 78 11
iloel 1580 16467 0163 0.173 797 1 758 5
iil6dl 1230 15901 0. 188 0,233 Q08 3 1547

iileel 1245 14766 0.297 0302  B6l 1 2156 3




Table 4. Comparison of DLM’s execution times in seconds averaged over 10 runs with
the best known results obtained by GSAT [43] on the DIMACS circuit-synthesis, parity-
learning, artificially generated 3-SAT instances, and graph coloring problems. Results on
Az were based on a tabu length of 50, flat region limit of 50, A reset interval of 10,000, and
A reset to be A/1.5 when the A reset interval is reached. For “g/25-18" and “g250-15,"

¢ _ 1/2; For “gi25-17" and “g250-29,” ¢
GSAT: SGI Challenge (model unknown))

1/16. (A1, A2, A;z: Sun SparcStation 10/51;

Problem No.of  No. of SUN Success S5Gl1 Success

Identifier Var, Clauses Sec. Ratio Sec. Ratio
DLM A4, GSAT

aim-100-2_0-yes1-1 100 200 0.19 10/10 1.96 9/10

aim-100-2_0-yes1-2 100 200 0.65 10/10 1.6 10/10

aim-100-2_0-yes1-3 100 200 0.19 10/10 1.09 10/10

aim-100-2_0-yes1-4 100 200 0.10 10/10 1.54 10/10
DLM A- GSAT

1132b3 348 5734 0.31 10/10 0.6 10/10

1132¢3 279 3272 0.12 10/10 0.27 10/10

1132d3 824 19478 1.05 10/10 2.24 10/10

i132e3 330 5020 0.16 10/10 0.49 10/10

par8-2-c 68 270 0.06 10/10 1.33 10/10

par8-4-c 67 266 0.09 10/10 0.2 10/10
DLM A4; GSAT

g125.17 2125 66272 1390.32 10/10 264.07 7/10

gl125.18 2250 70163 3.197 10/10 1.9 10/10

g250.15 3750 233065 2.798 10/10 4.41 10/10

2250.29 7250 454622 1219.56 9/10 121988 9/10




Table 5. Comparison of DLM’s execution time in seconds over 10 runs with published results of
Grasp on the “aim” problems from the DIMACS archive [39]. (DLM Au. Az: Sun SparcStation
10/51; Grasp: 5GI Challenge with a 150 MHz MIPS R4400; Success ratio for Grasp 15 always
10/100)

DLM s DLM .4, Grasp
Problem Succ. Sun CPU Seconds Succ. Sun CPU Seconds Mg, 501
Identifier Ratio  Awve.  Min Max. Ratio Ave  Min  Max Seconds

aim=5{k1f-yesl-1  1WI0 0032 0000 0150 1910 o2 0017 01400 1.12
aim-50-1_t-yesl-2  &10 0008 0000 0017 10700 o020 0000 0050 012
aim-50-1-t-yvesl-3  1/10 0010 0000 0017 10400 0027 0000 0050 .49
amm=5{1_G-yesl-4 5010 021y 0017 0517 W0 030 000 0067 046
aim-50-2_(-yezl-1 10/10 0012 0000 0033 1070 0035 0017 0083 367
aim-530-2_(-yvesl-2 B0 0010 0000 0017 10400 0035 0017 0,100 282
amm=5{-2_(-yesl-3 110 0007 G000 0017 I 0077 000 0533 1.76
aim-50-2_(-yesl-4 10/10 0048 0000 0250 10710 126030 0000 125733 .62
aim-530-3_4-yesl-1 10V10 0025 0000 0067 10700 1528 0017 13400 .39
amm=5{-3_4-yesl-2  1WI0G 0015 G000 0033 I 62 047 0350 0.5%
aim-50-3_4-yesl-3 10/10 0012 0000 0033 10000 042 0033 0317 .49
aim-530-3_4-vesl-4 %10 0013 0000 0033 10700 0037 0033 0150 .91
aim=5{-60-yesl-1  TWIG 00Ny GO0 0033 [0 027 000 0067 006
aim-50-0_0-vesl-2  1O/10 0007 0000 0017 10700 0028 0017 0050 .14
aim-50-6_0-vesl-3  10/10 0007 0000 0017 10700 0035 0000 0.100 .05
amm=50-60-yesl-4  LWI0 0007 G000 0017 I 027 000 0067 .05
airme-100-1 H-vesl-1  10V10 G068 0033 0117 110 0o0e2 0033 0200 32040
aim- 1001 o-vesl-2 - TOV10 0053 0007 0100 100 00088 0050 0167 122.2
airm= 101 0-yasl -3 MVIO U095 00050 0333 1¥I0 Ll42 04033 0 0333 157.15
airm-100-1 H-vesl-4  10V10 0052 0000 00117 110 oS 017 0317 S0.10
airm- 1002 f-vesl-1  S/10 0854 0017 2700 110 0193 0050 0383 K1) e
airm= 12 0-yasl -2 MVIO 28T 000500 0500 1¥ID G52 U117 1650 2040
airm- D002 f-ves -3 TOV10 OUIO0 G017 0333 10Fl0 U IE7T 0067 0.400 118.22
airm- 1002 -vesl-4  TOV10 0357 0033 1917 10700 00087 0050 QU167 135238
airm= 13 3-vasl -1 MVIO o450 GO0 2950 1TFI0 0079s (133 4417 10.27
aim= [H-3d-vasl -2 MVI0 U095 00T D3B3 110 0362 00133 OLE17 34.71
airme- 13 A-ves1-3  TOV10 0050 0017 0000 110 0BSE 00067 3.E0D 4969
aim- 13 A-vesl-4  10V10 0038 0000 0000 10F010 0070 0000 0317 24.62
airm= Oyl -1 MVIG 0200 G000 0033 11D 0075 0017 0133 0.52
airme- 10O -vesl-2 - TOV10 0018 0000 0033 10910 0142 0033 0467 0.77
aim-1H-6-yves1-3  TOV10 0017 0000 0050 10700 0082 0017 0233 038
airm= 16 -yasl-4  MHVIG G018 G000 0033 TWID B3 0017 0267 (.54
aim=200-1_H-vesl-1  1OV10 0958 0150 2433 10F10 0748 0333 1583
aim-200-1_H-yvesl-2  &/10 0786 0417 L1283 1010 0635 00150 2350

aim=200-1 H-yasl-3  MWI0 54%8 0,267 43467 1WI0 1217 0233 6950
aim=200-1_H-vesl-4 210 ThO042 6300 133783 10F10 2308 0333 TU1E3
aim-200-2_-yvesl-1 /10 1283 1283 1283 10710 BI2E 0300 51483

aim=200-2 f-yasl -2 H00 G538 VIS0 L350 1WI0 e 032 0317 300000
aim-200-2_f-vesl-3 - T 6355 0150 ZE450 1O0F10 9545 (0L3EY 45717




Table 5. Continued.

DLM A, DLM A4, Grasp
Problem Suce. Sun CPU Seconds Suce. Sun CPU Seconds Avg. SG1
Identifier Ratio Avg. Min. Max. Ratio Avg.  Min Max. Seconds
aim-200-2_0-ves1-4  0/10 10/10 2102 0300 6.950

aim-200-3-4-yesl-1  8/10 0469 0183 L1100 1710 6.638 0517 16.500
aim-200-3_4-yes1-2  10/10 0547 0050 3417 1010 29117 0917 213.467
aim-200-3_4-yes1-3  10/10 0.838 0.050 5500 10/10 2405 0.550 9.467
aim-200-3_4-yesl-4 910 3,122 0050 22433 910 6520 0917 27.150
aim-200-6-0-yes1-1 10/10 0075 0033 0.133 10710 0575 0100 1717 01.87
aim-200-6_0-yes1-2  9/10 0209 0.050 0.583 10/10 0350 0117 0.933 108.21
aim-200-6_0-yes1-3  10/10 0.102 0.017 0317 10710 0513 0.150 1.250 162.14
aim-200-6_0-yes1-4 10/10 0218 0017 0717 10/10 0415 0050 1.000 134.01

Table 9. Execution times of DLM .4, in Sun SparcStation 10/51 CPU seconds over 10 runs on the
“as” and “tm” problems from the DIMACS archive.

Problem  Success Sun CPU Seconds Problem  Success Sun CPU Seconds
Identifier ~ Ratio Avg.  Min. Max. Identifier  Ratio Avg.  Min. Max.

as2 10/10 0.020 0.017 0.033 asl0 10/10 0.103  0.067 0.150
as3 10/10 0.037 0.017 0.050 asll 10/10 0.047 0.017 0.067
as4 10/10 0.157 0.133  0.200 asl2 10/10 0.038 0.017 0.067
as5 10/10 0.988 0.850 1.283 asl3 10/10 0.085 0.067 0.117
as6 10/10 0.098  0.050 0.150 asl4 10/10 0.017 0.017 0.033
as7 10/10 0.520 0.450 0.633 asl5 10/10 0.157 0.117  0.200
as8 10/10 0.047 0.017 0.067

tml 10/10 0.238 0.217 0.250 tm2 10/10 0.013 0.000 0.033




LAGRANGIAN BASED GLOBAL SEARCH FOR SAT

Table 6. Comparison of DLM .A-'s execution time in sec-

onds over 10 muns with published results of Grasp on the
“ul" problems from the DIMACS archive [39]. (DLAM A-:

Sun SparcStation 10V51; Grasp: SGI Challenge with a 150
MHz MIPS E4400, and success ratio for Grasp is always

110
DM Az {rasp
Problam  Sueccess Sun CPL Secomnds Ao, Bl
[dentifier Ratig Ang, Min. Max Seconds
iifal L [0y O 0017 [1LEH)
lifal LN TN (007 O 0017 (L0135
iifal L 01y O 0017 16
Iifad LA 027 0017 (o33 .25
iish1 LN TN 2 i 0017 (IR
iifh2 L [O28 01T 0050 167
iish3 LA s nlT  0u0a7 350z
iifh4 LA G2 sk 0083 36037
iifzl L 0y O 0017 3.
2 L1 [0 0033 (L00 LAY
iisdl L S anlT 0033 119
iigd2 LA O3 033 QU050 115
iifel LA 020 o017 (o33 l.44
iiflal L 0 0033 0L0aT 2197
iilfal 111 0122 0T 0133 A5 44
il a2 L 11} 502 0200 0433 197038
iil6hl LA N265 21T 0350 449 99
il LN TN NETT 183 0717 5541
iiliel L 11} 163 el33 0200 LRI
iilfe2 L0} naaT 133 L3S0 4330
it l6dl LN TN 188 O leT 0217 h.09
iilHd2 L gl 250 1333 BT
iil6e] 111 0297 02T 0367 Td.f2
ii el L 11} 1275 LlER 3350 2806
ii3kal L 11} 35T Ll33  Lo0o o836
i132hl L1 028 0017 (0033 .45
ii3Zht LA 15 nah 0517 B.08
i132h3 LA N30 LIS 0767 #.21
i32hd LN TN 460 leT 1033 2821
iiikel L 11} 022 eonk 0033 1.7%
iiize2 L0} [OS0 (N33 (U083 041
ii32es L 11} 118 sy 0233 201
iiiZed L0} Todlr 56T &217 20097
ii2dl LN TN s a0t o 0IaT 20
ii2d2 L 202 0083 0833 1792
ii32d3 LA Lo4T 333 2750 ffaf, 715
iiikel L 11} 022 olT 0033 1767
iiizel L 11} 0T 0l 0U0R3 1.8%
ii3Zesd 111 [1a0 iy 0430 i
ii3led L 11} 1% ek 0233 1153
iii2es L 11} 42 23 L4530 1647




Table 7. Companson of DLM A2's execution time in seconds over

10 rums wath

published results of Grasp

on the “jnh,”

L and “esa”

problems from the DIMACS archive [ 39], (DLM Az : Sun SparcStation
1v51; Grasp: SGI Challenge with a 150 MHz MIPS R4400, and
success ratio for Grasp is always 10710.)

DLM A Girasp
Problem Buccess Sun CPL Seconds Avg, 50
[dentifier Rano Avg, Mlin. Max, Seconds
jnhl (RE 0068 0017 0150 11.87
jnh7 LWL 0043 0017 (083 16l
jnhl2 (RE 0155 0067 0250 (.34
jnhl7T LWL 0082 0033%  0LI6T | .66
jnh201 (RE 0023 0017 0050 I.48
jnh204 LWL 0172 0017 0667 14.64
inh205 (RE 0103 0050 0183 6.17
jnh207 LWL 0337 0050 1817 16l
jnh20g (RE 0433 06T 2000 7.45
jnh210 LWL 0033 0017 0067 235
jnh212 IRE 5442 0033 51250 70,92
jnh213 LWL 008 0017 (LIRS 09.43
qnh217 IRE 0060 0000 0033 576
jnh218 LWL 0063 0017 (LIRS |.45
jnh220 IRE 0387 0033 2033 10.17
jnh301 LWL 0533 00LT (0950 46.23
parg-1 &0 3311 0033 13117 (.59
par-2 &/ 10 3981 G400 T.667 .78
par8-3 410 6012 0317 18017 269
parf-4 510 ad440 1O08Y 1117 .57
par8-5 &0 11478 5850 18633 (.86
par-1-c (R 0075 0000 0400 007
pars-2-¢ TG 0058 0000 0267 014
parf-3-c (R 1.993 0000  9.233 .35
parf-4 TG 0088 0017 0367 (.55
parg-5-c (R 0477 0017 2.633 017
550755 2-038 10410 0228 0.08% 0,933 .05
s5a7A52-158 1010 0088 0050 0167 142
5507552159 1010 0085 0.067 0150 1.72
s5a7 A5 2-160 1010 0087 0050 0183 2213




Table 8. Comparison of DLM A" execution time in seconds over
10 runs with published results of Grasp on some of the more diffi-
cult DIMACS benchmark problems from the DIMACS archive [39].
{Svccess ratio of Grasp is always 10710.) Program parameters: For
all problems, flat region limit = 50; A reset to AS15 every 10,000
iterations. For par-16-[1-5] problems: Tabu length = 100, & _ 1. For
the rest of par problems:, Tabu length = 50, A _ % For { problems:
Tabu length = 50, A __ ""..' For hanoi4 problem: Tabu length = 50,
AL

ﬂ}'attin configuration: DLM 4 : Sun SparcStation 10751 ; Grasp: 5GI
Challenge with a 150 MHz MIPS R4400.

DLM As Grasp
Praoblem S, Bun CPU Seconds Average
Identifier  Ratio Avg. Min. Max, SGI Sec.

par8- | Wiy 4780 0133 14383 (.59
pard-2 W10 5.058 0100 13.067 1.78
pard-3 HWID 9.903 0350 21150 2.68
pard-4 Wi 5.842 0.850 16433 (.57
pard-5 VI 14628 1.167 34.900 .86
par [ 6-1 510 111728 46306 204891 964338
par|6-2 1/10 8569 B56.9 856.9 899389
par 1 6-3 110 202816 202816 20281.6
par ] 6-4 M0 35231 10150 73379
parl 6-5 0 130234 130234 130234
parlé-1-c  1W10 3981 1.7 10119 223583
parlé-2-c  1KI0 13243 191.0 42323 2179.04
parlé-3-c  1KIOD  987.2 1398 37052 203523
parlé-4-c  1K10 3167 3.7 69266 2070130
parlé-5-c  1KI0D 15842 414.5 33132 256635
hanom4 1710 476.5 476.5 476.5
Fiy 110 16.9 2.1 L

F1000 110 126.8 4.4 280.7
F2000 IWID  1808.6 174.3 22447




